
方法 

在图像的表示学习中，卷积神经网络近年来成为一个主流的方法。它由卷积层和池化操

作的组合交替构成，从数据集本身学习特征的表示方式，拥有超越众多传统方法的表现。 

一个作用于二维图像的卷积层将形如（𝐶𝑖𝑛, 𝐻, 𝑊）的图像 I以如下形式输出为

(Cout, 𝐻𝑜𝑢𝑡, 𝑊𝑜𝑢𝑡)的特征图： 

out (Coutj
) = 𝑏𝑖𝑎𝑠 (𝐶𝑜𝑢𝑡𝑗

) + Σk=0
𝐶𝑖𝑛−1

𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 (𝐶𝑜𝑢𝑡𝑗
, 𝑘) ⋆ 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡(𝑘) 

这里⋆为二维的 cross correlation 操作, C为对应的图像通道，H, W各为图像的高和宽.  

传统的卷积方式对图像每一部分都进行了相同的计算。通常来说，卷积操作被认为是

用于提取图像特征的方式，而图像的关键特征通常具有局部性、集中性的特点，大量的计

算被用于图像信息较为稀疏的区域，使得模型的效率下降。 

 

适应性四叉树卷积 

 

 四叉树是一种数据保存、表示、处理的数据结构，广泛应用于图像表示、边缘检测、

图像压缩中。新的卷积方式称为适应性四叉树卷积，它基于四叉树的思想，适应性地对图

像不同部分进行卷积操作，将计算集中于图像特征更密集的区域。 

 选定分割次数N、阈值ϵ 后，适应性四叉树卷积会首先计算原始图像I的梯度GI，然后 

按以下方式进行 N 轮迭代分割: 

 确定输入集，初始输入集为{I}，遍历输入集并根据GI计算对应区域梯度的范数，若高

于阈值ϵ则将其等分为四块子图像. 每轮分割的输出集由得到的子图像构成，作为下一轮的

输入集. 下图展示了三轮分割的过程. 

 



  

 同时记录每一轮的输出集，若从某轮开始，输出集为空，则包括该集合之后的输出集

都与最后非空输出集保持一致。共N个输出集合记作S1, 𝑆2, … , 𝑆𝑁，对应的适应性四叉树卷

积层在每个通道上有N个卷积核，将形如(Cin, 𝐻, 𝑊)的图像I以如下形式输出为

(Cout, 𝐻𝑜𝑢𝑡, 𝑊𝑜𝑢𝑡)的特征图： 

out (𝐶𝑜𝑢𝑡𝑗
) = 𝑏𝑖𝑎𝑠 (𝐶𝑜𝑢𝑡𝑗

) + Σ𝑘=0
𝐶𝑖𝑛−1

𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑁 (𝐶𝑜𝑢𝑡𝑗
, 𝑘) … 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡1 (𝐶𝑜𝑢𝑡𝑗

, 𝑘) ⋆ S1(𝑘) … 𝑆𝑁(𝑘) 

 这里⋆为二维的 cross correlation 操作，所有的卷积操作都在原始输入上进行，N个集

合限定了卷积的作用范围. 

 可以看到每次卷积迭代都仅在图像的一部分上进行，并且卷积的区域逐渐缩小，集中

于图像信息较为丰富的部分，大量减少了对特征稀疏区域的计算。 


